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числительными возможностями, различными условиями регистрации и с использованием штатной сте-

реокамеры, особенностью которой является малый стереобазис. Метод основан на сверточной нейрон-

ной сети и многоцелевом обучении, предложена специальная функция потерь.  

Рассмотрены следующие типы подделок: высококачественные распечатанные изображения 

лиц, цифровые фотографии и видеопоследовательности, показываемые на экранах высокого разреше-

ния. Предлагаемый подход достигает высоких показателей точности детектирования подделок, срав-

нимых с описанными в современной литературе аналогичными подходами, в том числе на данных от-

крытой базы стереоизображений. 

От известных аналогов предлагаемый метод отличается малым временем выполнения на совре-

менных мобильных процессорах, поэтому может быть применен для детектирования подделок в био-

метрических системах с малыми вычислительными ресурсами. 
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В настоящее время все также актуальны задачи по принятию решений, которые зависят от того, 

насколько объект, расположенный на медицинском изображении, будет подлежать классификации. 

К таким изображениям можно смело отнести эндоскопические снимки [1]. 

Сохранение маленьких деталей изображения – исключительно важная составляющая при гене-

рации изображений как в трехмерной графике, так и при распознавании изображений. Разумеется, эн-

доскопические снимки не являются исключением, поскольку обработка таких изображений выполня-

ется при помощи метода скользящего окна U [2].  

Однако использование метода Виолы–Джонса в сочетании с методом скользящего окна имеет 

ряд недостатков. Главные из них: длительное время обучения при обработке и большое количество 

расположенных друг к другу результатов (причина в применении различных масштабов и метода 

скользящего окна). В качестве метода распознавания эндоскопических снимков используется метод 

распознавания Виолы–Джонса.  

Данный алгоритм анализирует каждую область изображения и находит однозначное решение 

о том, принадлежит ли искомый объект к рассматриваемой области. Те области, которые прошли через 

весь каскад, можно классифицировать только тогда, когда корректно будут классифицированы все их 

прецеденты [3]. Отклик такого признака fj(x) можно вычислить как разность интенсивностей пикселей 

как в светлой, так и в темной областях. Важно отметить тот факт, что базовый алгоритм оперирует 

таким понятием, как слабый классификатор hj(x), который можно вычислить следующим образом: 

ℎ𝑗(𝑥) = {
1, 𝑝𝑗 , 𝑓𝑗(𝑥) < 𝑝𝑗𝜃𝑗

0, иначе
}. 

(1) 

В данном выражении параметром Pj является паритет, а параметром 𝜃𝑗 является граница. Од-

нако важно отметить, что окончательным является решение, принятое на основании сильного класси-

фикатора, значение которого рассчитывается следующим образом: 

𝐻(𝑥) = {
1,∑ 𝑎𝑡ℎ𝑗(𝑡)(𝑥) ≥

1

2
∑ 𝑎𝑡
𝑇
𝑡=1

𝑇
𝑡=1

0, иначе
}. 

 
(2) 

Однако данный метод имеет один существенный недостаток: результат работы данного метода 

– огромное количество данных, которое обусловлено применением скользящего окна и спецификой 

самого эндоскопического снимка.  

Поэтому целью настоящей работы стала разработка наиболее эффективного метода, который 
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объединил бы большое количество разобщенных данных, полученных на базе алгоритма Виолы-

Джонса и анализа полученных результатов при помощи методов кластеризации. В оригинальном ме-

тоде решение о том, содержится ли основной объект в рассматриваемом скользящем окне, принима-

ется однозначное решение. Либо объект присутствует, либо нет. Данное решение принимается на ос-

новании формулы (2). Модификация заключается в другом «нечетком» подходе, суть которого в том, 

что результат будет «нечетким» и на его основе можно будет принять другое решение (решение явля-

ется неоднозначным).  

В проведенных опытах было обнаружено, что при обработке медицинских изображений в не-

которых условиях алгоритмом Виолы-Джонса принималось решение о том, что искомого объекта нет 

на текущем скользящем окне, в то время как в реальности объект существовал. Основная идея заклю-

чается в «неточной» оценке нахождения объекта в рассматриваемой области. Идея предложенного ме-

тода заключается в проверке и подтверждении следующей гипотезы: при уменьшении порога сраба-

тывания алгоритма распознавания и применяя данный метод кластеризации объектов становится воз-

можным улучшить эффективность его распознавания. 

Для сравнения традиционно используются статистические критерии, в частности, 

t-распределение (более известное, как распределение Стьюдента) [4]. Также в исследовании использу-

ются критерии оценки и будет предложен новый критерий на базе алгоритмов эталонных данных 

(Ground Truth) и элементов ROC-анализа (the Receiver Operator Characteristic). Также при этом следует 

отметить, что параметры в алгоритме кластеризации подбираются эмпирически. 

Также, проведя серию экспериментов, был сформирован следующий график зависимости, по 

которому была точно определена оптимальная пара значений для алгоритма кластеризации при обра-

ботке данных медицинских изображений (а именно количество соседей, минимальное расстояние 

между соседями) и проиллюстрирована зависимость Ground Truth в зависимости от порога и параметра 

кластеризации. Данный график изображен на рис. 1. 

 
Рис. 1. График зависимости Ground Truth в зависимости от порога и параметра кластеризации 

Также, учитывая вероятность ложного срабатывания, представленного в табл. 1, необходимо вы-

брать подходящие параметры. 

Таблица 1. Вероятность ложного срабатывания в зависимости от порога 

Порог алгоритма 

распознавания 
0,80 0,82 0,85 0,89 0,91 0,93 0,95 0,97 0,99 1 

Вероятность лож-

ного срабатывания 

94% 72% 14% 11% 9% 7% 4% 2% 1% 0% 

В данной статье исследована эффективность использования алгоритма Виолы–Джонса для рас-

познавания медицинских изображений. Определено, что при использовании этого метода при распо-

знавании и обработке медицинских изображений необходимо большое количество выходных данных 

алгоритма распознавания и длительное время работы, требуемое для обучения. Установлено то, что 

использование нового критерия оценки дает однозначный ответ о принадлежности рассматриваемой 

области к искомому объекту. Полученные результаты убедительно показали, что предложенная моди-

фикация алгоритма на 57% эффективнее базового алгоритма Виолы–Джонса справляется с ошибками 

1 рода и на 71% эффективнее справляется с ошибками 2 рода. 
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Для определения количества пиков на спектре в автоматическом режиме возможно использо-
вать различные математические алгоритмы. Например, можно сгладить кривую [1] или аппроксими-
ровать некоторую функцию под имеющиеся данные, после чего рассчитать, в каких точках производ-
ная равняется нулю и определить, являются ли данные точки максимумами. Данный подход имеет 
определённые недостатки: если данные слишком шумные, то при аппроксимации или сглаживании 
возможно либо потерять значимый пик (например, два пика, располагающиеся рядом, могут быть ап-
проксимированы как один), либо не получить нужное количество пиков (например, в сильно шумных 
данных сглаживание может не помочь избавиться от большого количества пиков). В таком случае 
можно адаптировать алгоритм для поиска определённого количества пиков в спектре, обозначив огра-
ничение на количество максимумов при расчёте производной и отсортировав все найденные пики по 
убыванию. Но это параметризует и ограничивает анализ спектров. При всей сложности определения 
количества пиков алгоритмически достаточно просто определить количество пиков на глаз даже в до-
вольно шумных спектрах. В связи с этим в данной работе предлагается использовать для сортировки 
спектров по классам машинное обучение, а именно модель компьютерного зрения. 

Общий набор данных состоит из 288118 спектров, которые содержат в себе четыре класса: 0 – 
шумный спектр, 1 – спектр с одним пиком, 2 – спектр с двумя пиками, 3 – спектр с тремя пиками и 
более. В качестве модели для обучения предлагается использовать VGG19 (рис. 1) [2], импортирован-
ную из библиотеки torchvision [3].  

 
Рис. 1. VGG19 [4]  

 
Рис. 2. Классы спектров. Слева направо: 0 – шумный спектр, 1 – спектр с одним пиком, 2 – спектр с двумя 

пиками, 3 – спектр с тремя пиками 

Тренировочный набор данных состоит из 17 тысяч спектров и был размечен вручную (рис. 2). 

Для балансировки классов была использована техника аугментации данных, таким образом, 

количество спектров по классам имеет следующий вид: 0 – 4016, 1 – 7042, 2 – 5050, 3 – 5448. Эти 

данные были разделены случайным образом в пропорции 70% на выборку, которая использовалась в 

обучении, и 30% на выборку для валидации. 


